Learning signal processing in Persian language 


Step 9: Empirical Mode Decomposition 


ساناز جواهریان 
دانش‌آموخته کار شنامی ارشد هندسی پزش 


دانشکده مندی برق و کامپیوتر دانشگاه hs‏ 


0 یک الگوريتم پراربرد برای آنالیز سیگنال های غبر خطی و غبر ایستا میباشد. 


این روش مبتنی بر تجزیه ی سیکنال به IME?‏ تشکیل دهنده اش میباشد»‌ویگی 11۳ ها این است که هر یک 
دارای فرکانس aad‏ ای معنی داری هستند. 


شروط لازم برای Sal‏ یک سیگنال به عنوان IMF‏ (دارای فرکانس dab‏ ای معنی دار) انتخاب شود به صورت زیر 


مت 


1در طول کل داده های cals‏ تعداد اکسترموم ها و تعداد گذر از صفر ها مساوی باشد یا تعدادشان حداکثر یکی 


اختلاف داشته باشد. 


2در هر قطه.میانگین پوش بالایی و پوش aul‏ صفر باشد. 


در حالت عادی یک سیگنال های حقیقی دارای شرایط IMF‏ نبوده و باید ET‏ را به وسیله ی Sifting AŚ‏ 
a Process‏ توایع مد ذانی که همان IMF‏ هستند. تبدیل کد. 


مراحل فرایند Sifting Process‏ برای سیگنال x(t)‏ به صورت زیر است: 


1 تعبین تامی آکسترموم های نسبی سیگنال x(t)‏ (ماکسهوم ها و مینهوم ها) 


2بدست آوردن پوش بالا و پوش پایین به وسیله ی درون Bb‏ 


1 Intrinsic Mode Functions 


3محاسبه ی میاگین پوش بالا و پوش پایین 
4 تفاضل میانگین پوش بالا و پوش پایین از سیگنال اصلی 
5بررسی شود که آیا سیگنال حاصل »شروط لازم IMF‏ بودن را دارد یا خبر ؟در صورت داشت به عنوان IMF‏ 


ob‏ مراحل الگوريتم را طی ميکنيم. 


معرفی شده و در po‏ این صورت به مرحله 1 بازگشته و دوباره 
ab‏ از سیگنال اولیه کسر و مقدار باق مانده محاسبه ميشود. 


لگوريتم Sifting Process‏ بر روی باق مانده مرحله قبل ادامه میابد 


این فرآیند را تا زمانی که مقدار باقهانده دارای حداة قل دو اکسترم باشد» | دامه ی دهم. 


پس از حاسبه ی تامی IMF‏ ها میتوانم با جع ھکی I‏ با KS‏ و باق مانده ی gle‏ به سیگنال اول 


Empirical Mode ایس‎ 
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بعد از محاسبه ی اولین IMF‏ »این 


ای استخراج IMF‏ مراحل بالاتر »| 


Ad‏ برسیم. 


NW) ۱۱۸۸/۸ 

















هت نايش IMF‏ در فضای زمان فرکانسی از تبدیل هیلبرت هوانگ 2 استفاده ميکنم. 


در تبدیل هیلبرت هوانگ تبدیل هیلبرت بر IMF‏ های حاصل از EMD‏ اعال ميشود. 


تبدیل هیلرت سیکال دطواه eft)‏ به صورت زیر dals‏ 





H(c ()) = -py a Oa, 


در رابطه ی بالا PV‏ مقدار اساسی LG!‏ کوشی است؛در واقع تبدیل هیلبرت کانوالو سیگنال c(t)‏ فسبت به تابع 1/6 
است که نشان دهنده ی تاکید تبدیل هیلبرت بر ویزگی های محلی سیگنال منجمله دامنه و فرکانس لحظه ای می باشد. 


Hilbert-Huang spectrum 
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از مشکلات آالز EMD‏ میتوان به حساس بودن به نویز و تخلیط IMF‏ ها و اثر ad‏ اشاره کد. 


برای ک کردن اثر لبه بر روی IMF‏ ها »از روش Local EMD‏ استفاده e‏ »این روش همانند EMD‏ به استخراح 
IMF‏ ها میپردازد با این تفاوت که سیگنال را ابتدا قسمت بندی کرده و سپس IMF‏ ها را محاسبه ميکنيم. 


2 Hilbert-Huang transform (HHT) 
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